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Abstract

The structured state-space sequence model (S4) is a re-

cent innovation in sequence modeling that has shown ex-

cellent performance in handling long-range dependencies

across a variety of tasks and modalities. In the field of

speech processing, it has been found to be an alternative to

the self-attention model in automatic speech recognition and

in speech synthesis. In this study, a new model for synthe-

sizing binaural speech is developed that represents the long

relationship between mono speech using S4 and the latent

state space between speaker and source location informa-

tion. Each layer is conditioned with information common

to both left and right sides of the speech, which is processed

by location, binaural time difference, and pre-trained binau-

ral speech. Compared to conventional methods, our model

shows that speech synthesis is possible with similar quality.

These results indicate that our model has the potential to

extend the applicability of S4 in sequence modeling and into

the domain of conditional speech synthesis.

1 まえがき
シーケンスのモデリングは、機械学習における主要な課題

の 1 つであり、自然言語処理から音声認識まで、幅広い領域
で中心的な役割を果たしている。これらの領域では、シーケ
ンスのアイテム間の複雑な依存関係を捉えるモデルが必要と
される。近年、構造化状態空間シーケンスモデル (Structured

State-space Sequence Model, S4)[3]という新しいアプローチ
が提案され、シーケンスモデリングにおける長距離依存性の取
り扱いに優れた性能を示している。 S4モデルは状態空間モデ
ル (SSM) の理論的な利点と効率的な計算を兼ね備えている。
これにより、SSM のパラメータ化を通じて、効率と有効性の
適切なバランスをとれる。S4 は、音声の分野で特に大きな進
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歩を示しており、自動音声認識や音声合成（TTS）[10]などの
タスクにおいて、自己アテンションモデルに取って代わるもの
となっている [10] 。 一方、バイノーラル音声合成は、音の位
置情報を再現するための重要な技術であり、バーチャルリアリ
ティ、ゲーム、聴覚障害者のアクセシビリティ向上など、様々
な応用が期待されている。しかし、これらのタスクでは、音の
空間的な配置と時間的な進行を同時に扱う必要があり、そのた
めには強力なシーケンスモデリング機能が必要だ。そのため、
これらの問題に対する効果的な解決策を見出すことは重要な課
題であり、新たな開発が待ち望まれている。 本研究では、こ
の問題を解決するために、S4 モデルを用いた新しいバイノー
ラル音声合成モデルを提案する。特に、モノラル音声、話者、
音源位置の情報を潜在状態空間間の関係として表現すること
で、これらの情報を統合する手法を開発する。これにより、バ
イノーラル音声合成の性能を大幅に向上させる。 この新手法
の性能を評価するために、バイノーラル音声生成の最先端研究
との比較実験を行う。具体的には、本モデルを既存の最先端技
術である BinauralGrad [7] と比較し、いくつかの評価指標に
基づいて評価する。その結果、我々のモデルは少ないデータ量
に対する生成結果に大幅な改善を達成し、いくつかの評価指標
において優れた性能を示した。これらの結果は、S4 モデルが
複雑なシーケンスモデリングの課題に対処し、その応用範囲を
さらに拡大する可能性を示している。

2 関連研究
バイノーラル音声の生成方法は主に２つある。一つ目はデ

ジタル信号処理で二つ目はニューラルネットを使った手法
である。デジタル信号処理は線形時不変システムとして頭部
伝達関数、室内音響、周辺雑音をそれぞれモデル化している
[9, 15, 14]。これらの線形システムは、数学的にモデル化され
ており比較的軽量であり、知覚的にもっともらしい結果が得ら
れている。しかし、実際の音響伝達には線形時不変システムで
はモデル化できない非線形な部分があり、移動音源の生成な
どの動的な場合においてモデル化できていない。本論文では、
より忠実な音源の生成をするために非線形部分を対応できる
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ニューラルネットを使った手法を用いる。ニューラルネットを
使用する手法では、深層学習のモデルを用いて音響の特性を学
習し、それに基づいてバイノーラル音声を生成 [11]する。この
アプローチの大きな利点は、高度な非線形モデリング能力を有
しているため、より複雑で現実に近い音響環境をシミュレート
することが可能であることである。WaveNet[13] のようなモ
デルは、元のオーディオサンプルから直接波形を生成し、その
結果、非常に高品質で自然な音声を生成することができる。空
間モデルを組み込んだニューラルネットでの音声合成手法 [2]

では、オブジェクトの位置関係が空間の音響に由来していると
し、ビデオフレームを条件づけて音声合成している。しかしこ
の研究は音源と受聴者の位置の違いによる残響の効果や伝達の
遅延をモデル化することはできていない。本研究では、ニュー
ラルネットを用いたこれらの問題を解決したバイノーラル音声
生成のための新しいアプローチを提案する。具体的には、音源
と受聴者の位置関係を条件つけて音源の移動と音声の長期依存
関係を学習し音声合成している。さらに、非線形な音響特性を
より正確にモデル化し、よりリアルなバイノーラル音声生成を
実現することを目指している。
2.1 バイノーラル音声合成手法
バイノーラル音声合成の目的は、モノラル音声をバイノーラ

ル音声に変換することである。バイノーラル音声とは、音圧や
時間差といった両耳への入力の違いを模倣することで、3次元
空間の体験や現実の音の方向や距離を再現する音響技術であ
る。通常、バイノーラル音声の収録には、人間の耳の形状を模
したダミーヘッドマイクロホンが用いられ、耳の形状によって
生じる複雑な反響を再現する。音源が媒質を通って耳に届くと
き、拡散、残響、反射などの空間的効果を受ける。 室内インパ
ルス応答 (RIR)を使った研究では、部屋の材質、温度、媒質の
違いによる音の伝わり方を再現するためにフィルタを使う [8]。
また、頭部伝達関数（HRTF）を使った研究では、頭や耳の形
状による音の反射や回折を表現することで、音の指向性を再現
する [1]。 そのため、デジタル信号処理 (DSP)の手法では、一
般的に様々な関数を使用するが、それぞれのデータセットが録
音環境に特化され、音声の時不変性より最適な生成結果を得る
ことが難しいという課題がある。正確な波形ベースのシミュ
レーションは計算コストが高く、幾何学的及び空間を取り囲む
材料情報が必要なため、ほとんどのリアルタイムシステムは簡
易化された幾何学モデルに依存している。頭部伝達関数は無響
室で測定され、高品質な空間化には異なる位置でのバイノーラ
ル録音が大量に必要である。DSP ベースのバイノーラル化の
手法では空間、材料、HRTFすべてがそろったインパルス応答
の畳み込みで実現される。しかし従来のような線形時不変シス
テムでは音源が動いたり環境が変わる動的なシーンでの使用は
困難である。つまり DSPでのバイノーラル音声合成は線形時
不変なものを扱えるが動的なシーンに対応していない。本論文
では、モノラル音声と音源と聴取者の位置情報のみを用いて、
動的なシーンにおけるバイノーラル音声合成法を提案する。

2.2 ニューラルネットを使ったバイノーラル音声合成手法
ニューラルネットワークを用いたバイノーラル音声合成法で

は、単純な線形処理では耳の形状による回折や反射の再現が困
難な HRTFの再現が可能である。バイノーラル音声合成のた
めの 2つのモデル（Temporal ConvNet[11]）を用いて、HRTF

による室内残響や音声の変化を再現する。バイノーラルオー
ディオを合成するために 2つのモデルが使用される。1つ目は
ソースの物理的特性とリスナーの両耳へのワープを学習し、2

つ目は部屋の残響と HRTFを学習するネットワークで構成さ
れる。BinauralGrad [7] は、拡散モデルと線形処理を組み合
わせた 2段階のバイノーラルオーディオ合成手法である。第 1

段階は、拡散モデルを使用して、両側のモノラルオーディオか
らバイノーラルオーディオの共通部分を生成する。第 2 段階
は、第 1段階の生成を基に、特徴的で忠実度の高いバイノーラ
ルオーディオを生成する。本論文では、より忠実なバイノーラ
ル音声を生成することを目的として、潜在状態空間におけるモ
ノラル音声、話者、音源位置の関係を表現するために S4モデ
ルを用いる。
2.3 S4を用いた音声に関する研究
S4 を用いた音声合成手法として、SaShiMi[?] がある。S4

は自己回帰生成中に不安定になる可能性があることを特定し、
ハーヴィッツ行列へのを対応させることで、パラメータ化を単
純にする改善した。SaShiMi は自己回帰設定における条件な
し波形生成で最先端のパフォーマンスを示し、SaShiMi は拡
散モデルのバックボーンアーキテクチャとして使用された場
合、非自己回帰生成パフォーマンスを向上させることがわかっ
た。自己回帰生成設定のアーキテクチャと比較して、SaShiMi

は生成したピアノと音声の波形が主観評価実験により音楽的で
一貫性があることを示した。例えば、条件なし音声生成タスク
においてWaveNetよりも 2倍良いMOSを達成し、音楽生成
タスクでは、SaShiMiはWaveNetを密度推定とトレーニング
および推論の速度の両方で上回り、さらに 3倍少ないパラメー
タを使用してもその性能を発揮した。このように S4には少な
いパラメータで効率的に学習することができる能力があり、ま
た音楽などの長距離依存性のタスクにおいても、高い評価をだ
している。生オーディオのモデリングに適したアーキテクチャ
の開発は、オーディオ波形の高いサンプリングレートが原因で
困難な問題であり、RNNや CNNのような標準的なシーケン
スモデリングアプローチは以前、オーディオの要求に合わせて
調整されてきたが、その結果生じるアーキテクチャは望ましく
ない計算上のトレードオフを行い、波形を効果的にモデル化す
ることが難しい。しかし、長いシーケンスモデリングのための
S4 モデルを中心に構築された新しいマルチスケールアーキテ
クチャである SaShiMi はこれらの問題を解決する。本論文で
は、SaShiMiより、少ないデータ数でも効率的に長距離依存性
を学習できると考え、実験を行う。また、SaShiMiのアーキテ
クチャを本論文の提案モデルのベースとして使用することで、
サンプリングレートの高いバイノーラル音声でも生成できるこ
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とを期待する。
音声認識の分野ではトランスフォーマーデコーダーの構造

に S4デコーダーを導入したモデルがある [10]。このアーキテ
クチャは、フィードフォワードブロック、マルチヘッドアテン
ションブロック、およびマスクされたマルチヘッドセルフアテ
ンションブロックで構成される。具体的には、マスクされたマ
ルチヘッドセルフアテンションブロックを S4ブロックに置き
換え、位置エンコーディングを取り除いて提案モデルを構成し
ている。トランスフォーマーデコーダと同様に、ソース-ター
ゲットアテンションを使用してエンコーダの出力と S4デコー
ダを接続した。各ブロックには、残差接続、ドロップアウト、
および層正規化が含まれる。S4 層の後の非線形性を確保する
ために、線形層とゲート付き線形ユニット（GLU）活性化関数
を採用している。セルフアテンションとは異なり、S4 は位置
情報を扱うために位置エンコーディングを必要としない。その
ため、位置情報を加えることなく、入力ベクトルを S4ブロッ
ク流した。S4デコーダの訓練中には、S4の畳み込みカーネル
を使用して並列計算を実行し、予測では、S4の RNN性質に基
づいて自己回帰的に実行した。提案された S4デコーダをシー
ケンス・ツー・シーケンス ASRおよび TTSモデルに適用し、
ASRでは、S4デコーダを使用してテキストシーケンスを自己
回帰的に予測した。TTSでは、S4デコーダを使用してメルス
ペクトログラムなどの音響特徴を生成した。結果としてトラン
スフォーマートラのモデルと比較し競争力のある結果を示し、
トランスフォーマーモデルよりもロバストであることが示さ
れた。この論文から、バイノーラル音声合成重要な HRTFの
非線形な変換を、S4を使い非線形な変換を可能にするために、
GLUの活性化関数を採用する。

3 状態空間モデルと S4

バイノーラル音声のような時系列データは音源と受聴者の位
置関係や残響が動的に変化することから長期依存関係がある。
音声において長期依存関係をモデリングしたWaveNet[13] は
RNN[12] のように再帰的な構造を模倣した Dilated Causal

Convolutions を取り入れており、畳み込みを使い時系列デー
タを学習している。Dilated Causal Convolutionsを使うこと
で、RNNより学習時間を短縮し、音声の波形を直接生成する
ことに成功し、長期依存関係を効率的に学習することができ
た。本研究では、音声と位置情報の長距離依存関係に着目し、
バイノーラル音声を生成する。モノラル音声からのバイノー
ラル音声のニューラル合成は、HRTF を暗黙的に模倣するた
めにコンボリューションを使用する ConvNet[11] がある。こ
の手法では HRTFを暗黙的に学習しているため、音声の長期
依存関係を適切にモデリングしていない。BinauralGrad は、
Denoising Diffusion Probabilistic Models[5] をベースに作ら
れた DiffWave[6]使用して、高品質のバイノーラル音声を生成
する。HMMを基礎概念にしていることから、音声波形の確率
的な関係を学習している。この手法では音声波形は直接生成さ

れ、生成の過程でまず低周波情報が徐々に生成され、次の推論
ステップで細部が反復的に生成される。これは、正確で忠実度
の高い音声波形生成に適している。しかしこの手法では、音声
波形の確率的な前後関係を学習しているところから、バイノー
ラル音声の確率的モデルであり、長距離依存関係の直接的な学
習を行っていない。S4 を使用する現在の音声合成は、長距離
依存関係をモデル化するための原理的なアプローチを取り入れ
ている。S4 は、実際に耳で聞く音を原理的に模倣するために
使用される。物体から放出された音波は媒質（自由空気）を伝
搬するが、媒質中では音は拡散、残響し、伝搬中に壁などの物
理的物体の影響を受ける。このような音の物理現象の特徴を、
入力されたモノラル情報と位置情報から捉えることで、高音質
な音を生成することを期待する。 本章では長距離依存関係の
カギとなる SSM、S4モデルについて説明し、次章では我々の
アーキテクチャについて紹介する。
3.1 状態空間モデル
状態空間モデルは以下の簡単な式で定義される。この式は、

1次元の入力信号 u(t)を N次元の潜在状態 x(t)に写像し、そ
れを 1次元の出力信号 y(t)に投影する。

x′(t) = Ax(t) +Bu(t)

y(t) = Cx(t) +Du(t)
(1)

ここで、SSM はディープシーケンスモデル内のブラックボッ
クス表現として使用される。連続時間状態空間モデルを離散化
するために、バイリニア法（2次変換法）を用いる。これは状態
行列 A をステップサイズ ∆ で近似行列 A に変換する。∆ は
入力の分解能を表す。離散状態空間モデルは次のようになる：

A = (I − ∆

2
∗A)−1 ∗ (I + ∆

2
∗A) (2)

B = (I − ∆

2
∗A)−1 ∗∆B (3)

C = C (4)

この方程式は、関数から関数へのマッピングではなく、配列か
ら配列へのマッピングとなる：

xk = Axk−1 +Buk (5)

yk = Cxk (6)

これは RNNのように機能し、隠れ状態 xk は時間を通して更
新される。リカレント状態空間モデル（Recurrent SSM）は逐
次的な性質を持つため、最新のハードウェアでは学習効率が悪
い。その代わり、線形時不変状態空間モデル（LTI SSM)や逐
次畳み込みのように、学習効率を向上したもがある。これに対
応させたリカレント状態空間モデルを離散畳み込みとして書
く。 簡単のために、初期状態を x−1 = 0 とする。そして、展
開すると次のようになる。

x0 = Bu0 (7)

3



x1 = ABu0 +Bu1 (8)

x2 = A2Bu0 +ABu1 +Bu2 (9)

出力 y は次のようになる。

y0 = CBu0 (10)

y1 = CABu0 + CBu1 (11)

y2 = CA2Bu0 + CABu1 + CBu2 (12)

これをベクトル化し、畳み込みのカーネルとして表現する。畳
み込みカーネルの明示的な式は以下の通りである。

yk = CAkBu0 + CAk−1Bu1 + · · ·+ CABuk−1 + CBuk

y = K ∗ u

ここでK は畳み込みカーネルまたはフィルタと呼ばれる：

K ∈ RL = (CB,CAB, ..., CAL−1B) (13)

ここで L はカーネルサイズを示す。注意として、これは非常
に大きなフィルタである。シーケンス全体と同じ大きさであ
り、多くのリソースを使い、学習時には非効率的である。長期
依存性の鍵となる情報を含むカーネルは、そのままでは安定し
た学習ができず、また多くの計算機資源を使う。S4 はこの問
題を解決する。
3.2 S4の導入
S4 は長距離依存関係を持つ系列データの問題に取り組んだ

研究である。状態空間モデルをディープラーニングで実用的に
扱えるようにした最初の論文である。音声や言語情報など実世
界のデータでは、長距離依存関係を学習するのに数万ステップ
での推論が必要である。長距離依存関係の学習に取り組んだ深
層学習による従来手法としては、CNN、RNNや Transformer

とそれらの改良手法が提案されている。RNN は推論に使用
する計算量やメモリが一定であることが利点であるのに対し、
最適化が難しい問題や学習時間がかかる問題がある。CNNや
Transformer は並列処理が可能で高速に学習できることが利
点であることに対し、逐次学習することができないので、推論
時のコストが高く、入力、出力に使用するシーケンスの長さに
制限がある。理想的な時系列モデルは、RNNのように各時刻
における状態を保持し、推論が可能であること、CNNのよう
に並列計算による学習が可能であることや、微分方程式のよう
に任意の時間軸に適応すること、この３点を満たす状態空間モ
デルである。
S4は特定の状態空間モデルの具体例であり、状態行列 Aは

対角プラス低ランク (DPLR)行列としてパラメータ化される。
Aを Λ+ pq∗ とする。このパラメータ化には HiPPO行列と呼
ばれる特別な行列が含まれることである。これにより、状態空
間モデルは理論的にも経験的にも長距離依存性をよりよく捉え
られる。特に、HiPPOは特別な方程式 x0(t) = Ax(t)+Bu(t)

を提供する。この方程式は Aと B の値に対して閉形式の解を
持つ。この特殊な A 行列は DPLR 形式で表現でき、S4 はこ
の Aと B 行列を初期値として設定する。

4 データセット
実験には BinauralSpeechSynthesis[11] に含まれるデータ

セットを使用する。各データは、音響的に処理された部屋で、
異なる 8 名の被験者（男性 4 名、女性 4 名）を録音した。こ
のキャプチャには、一方向性の会話スピーチが含まれている。
つまり、被験者に 15分間ずつマネキンに話しかけながら歩き
回った。合計で約 2時間のモノラルからバイノーラルへのオー
ディオデータを使用する。ソースとリスナーの頭部位置は、録
音されたオーディオと同期して追跡される。各被験者から最後
の 2 分間と、別途録音された検証シーケンスをテストデータ
として使用し、残りのデータをトレーニングデータとして保持
した。受信機と送信機の位置間の移動軌跡の関係をモデリング
し、無響室ではなく通常の部屋で録音されたデータである。
4.1 データセットの収録方法
データキャプチャの詳細について説明する。音響頭部と胴体

シミュレーターは、サイズが大きい人体計測用ピンナインサー
トを装備した GRAS KEMAR のマネキンである。参加者は
KEMARマネキンの周囲 1.5mの半径の円を自由に歩き回り、
通常の社交会話でカバーされる範囲をなるべく多くカバーし
た。KEMAR マネキンは B& K 4101B バイノーラルマイク
ロフォンヘッドセットを装着した。被験者は、彼らのスピー
チをキャプチャするために口の隣にテープで固定した DPA

4060-OC マイクロフォンを装着した。被験者は、OptiTrack

システムを使用して頭部姿勢を追跡するために、反射マーカー
が付いた自転車用ヘルメットを装着した。KEMAR マネキン
は動かないが、ソース／リスナーの頭部姿勢追跡のために、
反射マーカー付きのヘッドバンドを装着した。すべての追跡
情報は、24 台の OptiTrack Prime 17W カメラのフィールド
アレイで収録した。オーディオデータは 48kHz のサンプリン
グレートで録音し、追跡データはモーションキャプチャーソ
フトウェア Motive を介して 120fps で収集した。LTC 信号
は、OptiTrackデータとオーディオ録音を同期するために使用
した。

5 提案手法
本節では、提案するフレームワークを紹介する。バイノーラ

ル音声を合成するための前処理を説明し、S4 を組み込んだモ
デルの詳細を説明する。
5.1 システムの全体像
ネットワーク入力は、事前学習によって生成されたバイノー

ラル音声の共通情報と音声、話者と聞き手の位置情報から、モ
ノラル音声を領事館時間作法をもちいて線形変換する。この考
え方は、BinauralGrad [7] に基づいている。バイノーラル音
声の共通情報の生成と領事館時間差法については次のセクショ
ンで述べる。
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5.2 事前学習したモデルによる特徴量の生成
このセクションでは、事前学習中に両耳音声の共通情報と

位置情報を扱うために、BinauralGrad [7] モデルで使われて
いるアプローチからヒントを得る。目的として、順方向処理
と逆方向処理の間で一貫した条件情報を維持しながら、左右
の音声チャンネル間で共有される共通情報の生成である。事
前学習では、ゴールデンバイノーラル音声の平均 y を順方
向のクリーンデータとみなす。具体的には、我々のモデルは
xavg = mean(xwarp

l , xwarp
r ) と示される、ワープしたバイノー

ラル音声の平均を条件情報とする。この事前学習段階を含める
ことで、我々のモデルは、左右の音声チャンネルで共有される
共通の特徴と、ニュアンスに富んだ位置情報の両方を捉えて生
成することができ、両耳音声合成の品質に貢献する。
5.3 入力データと出力データ
本研究では、バイノーラル音声合成のためのタスクを定義す

る。入力データはモノラル音声信号とリスナーと音源の時系列
位置データである。音声データは 48kHzでサンプリングされ、
位置データは 120Hzでサンプリングされる。位置データには、
リスナーと音源の頭の位置を表す（x,y,z）座標と、頭の向きを
表す四元数（qx,qy,qz,qw）が含まれる。音声と位置データは
同期しており、400サンプルごとに新しい位置データが提供さ
れる。このタスクの出力は 2 チャンネルのバイノーラルオー
ディオで、サンプリングレートは 48kHzである。
5.4 評価基準
提案手法を評価するために、いくつかの尺度を用いる。元

データと生成音の位相差と波形差を評価値として用いる。ま
た、提案手法を従来手法と比較し、その性能の優位性を検証す
る。さらに、長距離依存関係の学習能力を評価するために、ト
レーニングデータを半分にして学習したモデルを用いて従来モ
デルと比較した。
5.5 提案モデル
BinauralS4 モデルは S4 層に基づくネットワークアーキテ

クチャである。これらのブロックは、ネットワークが全く新し
い、参照されない関数を学習しようとするのではなく、レイ
ヤ入力に関して残差関数 [4]を学習することを可能にする。ド
ロップアウト率は 0.0とする。 モデル U-Net[?]をもとにダウ
ンブロック、センターブロック、アップブロックからなる図 4。
モデルの参考になった、SaShiMi[?] でも使用している構造で
ある。U-Net は医療画像のセグメンテーションに特化した深
層学習モデルであり、独特な対称的な U 字型の構造が特徴で
ある。このモデルは粗い特徴を捉えるための縮小パスと、これ
らの特徴を元の画像サイズに復元する拡大パスの二つの主要
な部分から構成されている。縮小パスでは畳み込み層とプーリ
ング層 (ダウンサンプリング)を通じて画像から特徴を抽出し、
次第に解像度を下げていく。一方、拡大パスでは転置畳み込み
（アップサンプリング）を利用して特徴マップのサイズを再び
拡大し、縮小パスからのスキップ接続を使用して細かい詳細と
コンテキスト情報を組み合わせる。このようにして U-Netは、

図 1 S4 Block 図 2 FF Block

図 3 Conditioner

図 4 BinauralS4 Model

高い精度で画像の各ピクセルを特定のクラスに分類する能力を
持つ。特に医療画像においては、細胞や組織の正確な境界を識
別することが求められるため、U-Net のこの能力は非常に価
値がある。また、このモデルは音声合成においても応用されて
おり、波形の生成や音声の特徴を抽出する際に、その詳細な特
徴抽出能力が利用される。音声データの時間的な連続性を扱う
ことができるため、音声合成の質を向上させることが可能であ
る。また、音声データを畳み込み層とプーリング層を通すこと
でノイズ抑制をすることが分かっている [?]。
今回の実装ではダウンブロックではダウンサンプリングと特

徴拡張を行い位置情報と音声情報から不要なノイズを抑制し
バイノーラル音声合成に必要な特徴量を抽出することを期待
する、センターブロックでは S4レイヤーを適用する。アップ
ブロックはアップサンプリングを行い、ダウンブロックからス
キップされたコネクションを取り込むことで情報の流れを改善
する。
ネットワークへの入力は (x̂r, x̂l) である。条件として、

(x, view, xavg) をコンディショナーから入力する。x̂r, x̂l は、
モノラル音声 (x) と位置 (view) を用いた線形変換により変換
される。y = (yl, yr) は、n サンプルの長さを持つモノラル音
声源 x ∈ RN と、音源とリスナー間の相対空間位置 p が与え
られたとき、この変換は次のように表される：

(yl(n), yr(n)) = f(x(n), p) (14)

ここで、yl と yr は RN の中にあり、f は我々の提案するフ
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レームワークでパラメータ化された変換関数を表す。また、バ
イノーラル音声の平均を xavg = mean(yl, yr)と定義する。バ
イノーラル音声の平均は実際には yl, yr が不明なので、事前学
習したモデルを使い生成する。
ここで、ps = (px, py, pz)は座標で示される空間位置を表し、

pα = (qx, qy, qz, qw) はリスナーから音源への頭の向きを示す
クオータニオンを表す。リスナーは静止しており、座標系の原
点に位置していると仮定する。その結果、軸 (px, py, pz) はそ
れぞれ正面、右方向、上方向を示す。さらに、リスナーの左耳
と右耳の空間位置をそれぞれ pl lstn と pr lstn とする。
左右の耳の時間的な差を揃えるために、音源とリスナーの距

離を考慮したノンパラメトリックな方法であるジオメトリッ
ク・ワーピングを採用している：

ρ(n) = n− C · ||psrc(n)− plstn(n)|| (15)

ここで、nは現在のタイムスタンプを表し、C はオーディオの
サンプリング レートと音速の比に基づいて計算される定数で
ある。予測されたワープフィールド ρ(n)は通常浮動小数点値
を含むので、線形補間を使いワープ信号を計算する：

x̂(n) = (⌈ρ(n)⌉−ρ(n))·x⌊ρ(n)⌋+(ρ(n)−⌊ρ(n)⌋)·x⌈ρ(n)⌉ (16)

ここで、⌈·⌉と ⌊·⌋はそれぞれ天井と床の関数を表す。左右両耳
のワーピングは、位置 plstn(n)を調整することで実現できる。
結果として得られるワーピングされたバイノーラルオーディオ
は (x̂l, x̂r)と表記される。しかし、この方法はオーディオの回
折を考慮しないので、オーディオ品質が低くなる可能性がある
ことに注意することが重要である。回析や HRTFなどの非線
形な部分は提案モデルにて解決する。Condition は、図 3中の
ネットワークを用いて特徴量を抽出する。条件は畳み込み層と
活性化関数で構成され、それぞれ音声（x、x̂l、x̂r、xavg）と位
置（視点）を処理した後、合成する。xavg は、yに基づいて事前
に訓練されたモデルを用いて、生成されたゴールデンオーディ
オの左右共通部分を表す。 結合された特徴量は残差ブロック
に渡される。Conditionerは残差ブロックで畳み込み層とアベ
レージプールによってリサイズされ、ダウン／アップサンプル
層で (x̂l, x̂r)に結合される。残差ブロックは、深層学習ネット
ワークにおける重要な構成要素で、モデルの深さを増やすこと
で生じる勾配消失や勾配爆発の問題を緩和する。入力をブロッ
クの出力に直接加算することによって、層を通過する信号の流
れを改善し、深いネットワークでも学習が容易になる。具体的
には、残差ブロック内で、入力は畳み込み層、活性化関数、正
規化層などを経て変換された後、元の入力と結合される 1。こ
のスキップ接続により、勾配が深い層を通過する際に減衰する
ことなく伝播し、深いネットワークの訓練を安定させ、高速化
する。残差ブロックの導入により、深層学習モデルはより複雑
な関数を効率的に近似できるようになり、画像認識、音声認識、
自然言語処理など、多岐にわたるタスクで顕著な性能向上が見
られる。アベレージプール（Average Pooling）は、深層学習

における畳み込みニューラルネットワークの一部で、特徴マッ
プの空間的な次元を縮小するために使用される。特定のウィン
ドウサイズに対して、領域内の特徴の平均値を計算し、出力と
して 1つの値を生成する。アベレージプールにより、入力特徴
マップからの情報の損失を最小限に抑えつつ、パラメータの総
数と計算量を減少させることができる。これにより、モデルの
過学習を防ぎ、より汎化性能の高いモデルを構築することが可
能になる。また、アベレージプールは、特徴マップ内の局所的
な変動に対するモデルの頑健性を高める効果もある。コンディ
ショナー (図 3)から残差ブロック (図 2、1)へ入力する際に使
用することで、音源の位置情報の変化をとらえることを期待す
る。S4 ブロック (図 1) はオリジナルの S4 モデル [3] をもと
に改良した S4層を含む繰り返しのニューラルネットワークブ
ロックを中心に構築されている。S4 層の後に追加のポイント
ワイズ線形層 (図 2) を追加し、トランスフォーマーのフィー
ドフォワードネットワークや CNNの逆ボトルネック層 [?]の
構造を採用した。また、複数の解像度での入力信号から情報を
統合する自己回帰生成のための構造を取り入れる。提案モデル
は複数の海藻から構成され、各階層は残差 S4ブロックの積み
重ねで構成されている。最上位の階層は元のサンプリングレー
トでの音声波形を処理し、下位の階層では、入力信号のダウン
サンプリングしたものを処理する。下位の階層の出力はやがて
アップサンプリングされ、それより上の階層への入力と組み合
わせてより強力な条件付けの信号を受け渡す。このアーキテク
チャは SampleRNN や PixelCNN++[?] など、マルチスケー
ルの特徴を取り入れたニューラルネットワークを参考に設計し
た (図 4)。プーリングは、シンプルな再形成と線形操作で実装
されている。具体的にはコンテキスト長 T と隠れ次元サイズ
H を持つ入力 x ∈ RT×H は以下の形式で変換する。
(ダウンプール) (T,H)

reshape−−−−−→
(

T
p , p ·H

)
linear−−−→(

T
p , q ·H

)
(アッププール) (T,H)

linear−−−→
(
T, p·H

q

)
reshape−−−−−→

(
T · p, H

q

)
ここで、pはプーリングサイズ係数で、qは隠れ次元をプー

リングしながら増加させる拡張係数である。実験ではプーリン
グサイズが及ぼす影響について検証している。

6 実験
6.1 評価方法
本研究では、提案した BinauralS4モデルの性能を評価する

ために 4つの評価指標を用いた： 1. L2誤差： グランドトゥ
ルースのバイノーラルオーディオと生成されたバイノーラル
オーディオ間の L2（ユークリッド）距離。これは 2つの信号
間の全体的な波形の類似性を測定する。 2. 振幅誤差： グラン
ドトゥルースと生成されたバイノーラル音声の振幅間の平均絶
対誤差（MAE）。この指標は、生成された信号の振幅の正確さ
を評価する。 3. MRSTFT 誤差： 多重解像度短時間フーリエ
変換（MRSTFT）損失。スペクトル収束、対数マグニチュー
ド損失、線形マグニチュード損失を考慮することで、多重解像
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度スペクトル損失をモデル化する。この指標は、両信号の周波
数成分の時間的整合性を評価する。 4. 位相誤差： グランド
トゥルースと生成されたバイノーラル音声の位相間の平均絶対
誤差（MAE）。この指標は、生成された信号の位相情報の正確
さを評価する。
6.2 実験内容
BinauralS4 モデルを評価するために、様々なモデル構成で

実験を行った。具体的には、異なるレイヤー数（6、8、16）と
異なるプールサイズ (2、４) で実験を行った。各構成につい
て、訓練データセットでモデルを訓練し、テストデータセット
でその性能を評価した。 評価中、テストデータセットの各サ
ンプルについて、バイノーラル音声と生成されたバイノーラル
音声の間の L2、振幅、MRSTFT、位相誤差を計算した。この
誤差をすべてのサンプルで平均し、各指標の最終評価スコアを
得た。さらに、レイヤーの数とプールサイズを変えることがモ
デルの性能に与える影響を明らかにするために、異なるモデル
構成の結果を比較した。
6.3 結果
表 1 は、異なるレイヤー数での評価結果を示している。実

験結果から、レイヤー数を増やすことで一般にモデルの性能
が向上することが確認された。特に、8層モデルは L2誤差と
MRSTFT誤差において最も低い値を記録し、これらの指標に
おける最適な性能を達成した。一方、16 層モデルは位相差の
再現において顕著な性能向上を示した。バイノーラルオーディ
オ生成における位相情報の精度が非常に重要である。しかし、
レイヤー数の増加に伴う性能向上には限界があり、特定のレイ
ヤー数を超えると性能の向上が頭打ちになることが観察され
た。また、レイヤー数を増加することでトレーニング時間が大
幅に増加した。次に、プールサイズを変更したモデルの比較を

表 1 レイヤー数の違いによる性能の違い
Layers L2(×10−3) Amplitude Phase MRSTFT

6 0.121 0.033 0.901 1.663

8 0.119 0.032 0.901 1.626

16 0.121 0.032 0.858 1.687

表 2に示すプールサイズは、ニューラルネットワークにおける
畳み込み層の後に配置されるダウンサンプリング層の一種であ
り、入力特徴マップの空間次元を削減するために使用される。
具体的には、プール層は、定義されたウィンドウサイズ（プー
ルサイズ）内の特徴の最大値（最大プーリング）や平均値（平
均プーリング）を計算し、その結果を次の層へと渡します。今
回のモデルでは、６４次元に圧縮された音声のスペクトルのよ
うな情報を抽出するこのプロセスにより、モデルはローカルな
特徴をより効率的に抽出し、計算負荷を減らし、過学習のリス
クを低減できる。本研究では、プールサイズの違いがモデルの
性能に与える影響を評価した。プールサイズを変更することに
より、モデルのダウンサンプリングの粒度が変わり、結果とし
て特徴抽出の能力に影響を与える。小さいプールサイズを使用

するとにより、細かい特徴を保持することが可能になる。一方
で大きいプールサイズはより大域的な特徴を抽出するが、詳細
な情報の喪失が生じる可能性がある。表 2 に示される比較結

表 2 プールサイズの違いによる性能の違い
Pool L2(×10−3) Amplitude Phase MRSTFT

2 0.121 0.032 0.851 1.747

4 0.121 0.032 0.858 1.687

果から、プールサイズを調整することで、ダウンサンプリング
時に生じる不自然なノイズの軽減に成功し、特に低次元の特徴
表現において性能が向上したことが確認できる (図 5)。

図 5 Poolサイズ 4のモデ
ルで生成した音声のスペク
トログラム

図 6 Poolサイズ 2のモデ
ルで生成した音声のスペク
トログラム

表 3 モデルによる性能の違い
Models L2(×10−3) Amp Phase MRSTFT

DSP 0.725 0.060 1.584 2.140

Warpnet 0.144 0.036 0.804 1.755

BinauralGrad 0.129 0.030 0.837 1.282

Ours 0.121 0.032 0.851 1.747

全体として、BinauralS4 モデルはすべての評価指標で有望
な結果を示し、Pool値を下げた 16層モデルが最高の性能を達
成し、より深く広いモデル構成がより良いバイノーラルオー
ディオ合成品質につながることを示している。この結果は、提
案手法が従来のモデルと同レベルの品質を生成できることを示
している。モデル構成の選択は、特にリアルタイムアプリケー
ションの場合、性能と計算コストのバランスを考慮すべきで
ある。
トレーニングデータ量を半分に減少させた場合のニューラル

ネットワークモデルの性能を評価した。データ量の削減がモ
デルによる音声やバイノーラル音声の長距離依存性の学習能
力にどのような影響を与えるかを検証する。表 3に示す通り、
我々のモデルは、L2 誤差、振幅、位相において競合モデルで
ある BinauralGrad よりも優れた性能を示した。具体的には、
我々のモデルの L2誤差は 0.126（×10−3）、振幅は 0.032、位相
は 0.881であり、BinauralGradモデルを大きく上回った。し
かし、MRSTFT 誤差において我々のモデルは 1.750 であり、
BinauralGradの 1.251よりも高い誤差がある。
これらの結果から、トレーニングデータの量を半減させた場

合でも、我々のモデルは音声とバイノーラル音声の生成におい
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て、一定の性能を維持し、長距離依存関係を効率的に学習する
ことができた。また、特定の指標においては性能を向上させる
ことができることが示された。

表 4 トレーニングデータを半分にして学習したモデルによる比較
Models L2(×10−3) Amp Phase MRSTFT

BinauralGrad 0.142 0.037 1.080 1.251

Ours 0.126 0.032 0.881 1.750

7 あとがき
構造化状態空間シーケンスモデル（Structured State-Space

Sequence Model: S4）は、シーケンスモデリングにおける最
近の革新的技術であり、様々なタスクやモダリティにまたがる
長距離依存性の処理において卓越した性能を示す。状態空間モ
デル (SSM)をパラメータ化することで、S4は理論的な利点を
維持しながら効率的な計算を可能にし、シーケンスモデリング
の分野に大きな進歩をもたらした。音声処理の分野では、S4

は自動音声認識（ASR）や音声合成（TTS）などのタスクに
おいて、自己アテンションモデルの代替となる可能性を示して
いる。本研究では、両耳音声合成のために S4アーキテクチャ
に基づく新しいモデルを開発し、潜在状態空間におけるモノ
ラル音声とリスナーと音源の位置の関係を表現する。 その結
果、Wave L2、Amplitude L2、Phase L2、Multi-Resolution

Short-Time Fourier Transform (MRSTFT) の各メトリクス
の観点から、我々のアプローチが同等の音声合成品質を達成
できることが示された。また、少ないトレーニングデータでも
効率的に学習することができた。この結果は、我々のモデルが
シーケンスモデリングにおける S4の適用可能性を拡張し、条
件付き音声合成の領域における可能性を示していることを示
している。両耳音声合成における S4 モデルの応用の成功は、
バーチャルリアリティオーディオ、音の空間化、パーソナライ
ズされた聴覚体験など、様々なオーディオ関連アプリケーショ
ンに応用できる。 将来的には、このモデルのアーキテクチャ
をさらに改良し、より広範で多様な音声データに対する性能
を調査する予定である。さらに、音源分離や音声ノイズ除去な
ど、音声に関連する他のタスクを処理するためにモデルを拡
張する予定である。全体として、我々の研究の有望な結果は、
シーケンスモデリング技術の進歩に貢献し、音声合成分野での
S4の可能性を示すものである。
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